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Wegen  ihres  Ursprungs  an  Universitäten  operieren  Spinoffs  an  der  Spitze  der  technologischen 
Entwicklung.  Sie  haben  daher  eine  hohe  Nachfrage  nach  Arbeitskräften  mit  hochentwickeltem 
Wissen und technischen Fähigkeiten. Folglich müssen Spinoffs möglicherweise eine Lohnprämie zah‐
len, um hinreichend ausgebildete Arbeitskräfte auf dem externen Arbeitsmarkt zu attrahieren und 




Dieses Papier  liefert empirische Evidenz, ob Spinoffs  ihren Beschäftigten eine  Lohnprämie  zahlen. 
Dabei  nutzt  es  einen  umfangreichen  Employer‐Employee‐Paneldatensatz  zu  deutschen  Hightech‐
Gründungen.  Wir  unterscheiden  zwei  Arten  von  Spinoffs:  Kompetenzspinoffs  und  Verwertungs‐
spinoffs.  Letztere  erfordern  den  Transfer  von wissenschaftlichen  Ergebnissen  oder Methoden  ins 
Spinoff, die erste Gruppe basiert auf dem Transfer von spezifischen Fähigkeiten. Deskriptive Statis‐
tiken zeigen, dass Vollzeitbeschäftigte mit Universitätsabschluss in Spinoffs signifikant höhere Löhne 
erhalten als  in Nicht‐Spinoffs  (Lohndifferenzial  für Kompetenz‐ wie  für Verwertungsspinoffs: 12%). 
Vollzeitbeschäftigte mit Lehrausbildung, die in einem Nicht‐Spinoff arbeiten, müssen sich mit um 3% 
niedrigeren Löhnen zufrieden geben als entsprechende Beschäftigte in Spinoffs. Vollzeitbeschäftigte 
ohne Ausbildung  verdienen  in Verwertungsspinoffs  signifikant mehr  (Lohndifferenzial: 11%), wäh‐
rend Kompetenzspinoffs Beschäftigten ohne Ausbildung keine höheren Löhne zahlen. 
Die  ökonometrische Analyse  belegt,  dass  die meisten  bei  der  deskriptiven Analyse  identifizierten 
Lohndifferenziale  durch  arbeitgeber‐  und  arbeitnehmerspezifische  Charakteristika  erklärt  werden 




im Vergleich  zu  anderen Hightech‐Gründungen. Die ökonometrischen  Schätzungen  zeigen  zudem, 
dass Werkstudenten in Verwertungsspinoffs ebenfalls von höheren Löhnen profitieren. Dies spiegelt 






offs  are operating  at  the  forefront of  the  technological development. Therefore,  spin‐offs have  a 
high demand  for employees with  cutting edge  knowledge and  technical  skills. As a  consequence, 
spin‐offs may  need  to  provide  a wage  premium  in  order  to  actually  attract  and  hire  adequately 
skilled workers from the external  labour market and retain them  in the firm. However, theoretical 
studies on  the determinants of wages  also provide  contrary  arguments  that militate  in  favour of 
lower wages in spin‐offs. For instance, employees might be willing to accept lower wages because of 
non‐monetary  returns associated with  their  jobs  (e.g.,  the more  flexible and more  research affine 
working conditions offered by spin‐offs). 
This  paper  provides  empirical  evidence whether  spin‐offs  pay  their  employees  a wage  premium, 
using  comprehensive  linked  employer‐employee  panel  data  of  German  high‐tech  start‐ups.  We 
distinguish between two types of spin‐offs: competence and transfer spin‐offs. The latter involve the 
transfer of scientific results or methods to the spin‐offs, while the former are based on the transfer 
of  specific  skills  from  the university  to  the new  venture. Descriptive  statistics  show  that  full‐time 
employees that hold a university degree receive significantly higher wages  in spin‐offs than  in non‐
spin‐offs  (wage differential  for both  transfer and competence spin‐offs: 12%). Full‐time employees 
with a vocational qualification  that work  for a non‐spin‐off have  to content with 3%  lower wages 
compared to corresponding employees in spin‐offs. Full‐time employees without a qualification earn 




general  finding,  however,  are  university  graduates  working  for  transfer  spin‐offs  who  receive  a 
significant wage premium of about 14% compared to their counterparts working for a non‐spin‐off. 
In  order  to  further  develop  products  that  originate  from  university  research,  transfer  spin‐offs 
require more productive university graduates – even if we compare them with other high‐tech start‐
ups. Moreover, the econometric estimations show that student workers benefit from higher wages 
paid by transfer spin‐offs. This mirrors  the strong  linkages  transfer spin‐offs have to the university 
sector. Transfer spin‐offs do not only require university graduates with highest productivity, they are 









Abstract: Due  to  their origin  from universities,  academic  spin‐offs operate  at  the  forefront of  the 
technological development. Therefore,  spin‐offs exhibit a  skill‐biased  labour demand,  i.e.  spin‐offs 
have a high demand for employees with cutting edge knowledge and technical skills. In order to ac‐
commodate  this demand,  spin‐offs may have  to pay a  relative wage premium  compared  to other 
high‐tech  start‐ups.  However,  neither  a  comprehensive  theoretical  assessment  nor  the  empirical 
literature on wages in start‐ups unambiguously predicts the existence and the direction of wage dif‐
ferentials between spin‐offs and non‐spin‐offs. This paper addresses this research gap and examines 
empirically whether or not  spin‐offs pay  their employees a wage premium. Using a unique  linked 
employer‐employee data set of German high‐tech start‐ups, we estimate Mincer‐type wage regres‐
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Academic  spin‐offs  (referred  to below  as  ‘spin‐offs’  for  convenience)  are  an  important means  for 











result  from  the  fact  that  spin‐offs need  to provide higher wages  in order  to attract and hire ade‐
quately skilled workers from the external labour market and retain them in the firm. 
However,  theoretical  studies on  the determinants of wages  also provide  contrary  arguments  that 








also  important policy  implications. From a societal point of view,  the creation of spin‐offs  involves 
both costs and benefits. Some scholars argue  that spin‐offs need  to compensate  the societal costs 
that  arise  from  the  spin‐off process, basically  resulting  from  the  academic  “brain drain”  from  the 

















807 German high‐tech start‐ups  including 120 spin‐offs,  founded  in  the period  from 2003  to 2005, 
with their full workforce for at  least the first three years of the existence of the firms. The scope of 
our data enables us to exploit precise daily wage  information from social security data and control 
























comprehensive descriptive analysis and details about  the  identification of spin‐offs are provided  in 
section   4. Section   5 outlines  the econometric model. Section   6 presents and discusses  the  results 






differences  in market opportunities  (Lacetera 2009),  the human and  social  capital of  the  founders 








2010). Analysing  the  research  output  of  scientists  from  the Max  Planck  Society, Buenstorf  (2009) 




other  start‐ups. Analysing  a  sample German  knowledge‐intensive  start‐ups  founded  in  the  period 
from 1996 to 2000, Czarnitzki et al. (2014) find that spin‐offs exhibit a 3.4 percentage points higher 
employment  growth  rate  than  other  start‐ups  in  knowledge‐intensive  industries.  Lindholm‐
Dahlstrand  (1997) examines a  sample of Swedish  technology‐based  start‐ups and  shows  that  spin‐















that being a  spin‐off  leads  to a  significantly higher employment growth  rate  if  compared  to other 
high‐tech start‐ups in Germany. 





that  spin‐offs  exhibit  a  significantly  lower  employment  growth  rate.  The  authors  suspect  that  the 
lower growth rate results from a  lack  in managerial and commercial competences among spin‐offs. 
This presumption is confirmed by Wennberg et al. (2011) for a sample of Swedish spin‐offs. 










offs and academic  institutions  is the employment of students within the context of  internship or by 
offering students support for their university theses (Egeln et al. 2003b).3 The contact of spin‐offs to 










the employee,  the  level of wages needs  to  reflect characteristics of  the employer such as working 
conditions, career prospects and, not  least, particularities of  the  local  labour market  (Becker 1964; 
Mincer 1974). While this applies to both spin‐offs and non‐spin‐offs, the literature on wage determi‐
nation does not provide a straightforward prediction about why and how wages should actually dif‐
fer between  these  two  types of  start‐ups.  In  the  following, we discuss  compensating differentials, 





monetary benefits  that are associated with  their  jobs. A  general  characteristic of  start‐ups  is  that 




































sult of both sorting  (and matching) and  the composition of  the workforce. Assortative matching of 





analyse whether  systematic  sorting of certain groups of entrants occurs  into  start‐ups. They  show 
that workers with less labour market experience tend to sort into start‐ups and that this selectivity of 
workers with  inferior human capital endowments explains  lower wages  in these firms as a result of 
lower aggregate firm productivity when compared to established firms. 
Another important sorting mechanism that is expected to distinguish in particular spin‐offs from non‐
spin‐offs  is determined by differences  in R&D  intensities. Spin‐offs are more  likely to develop com‐
plex products  and  services  as well  as  cutting‐edge  technologies when  compared  to non‐spin‐offs. 
Therefore,  spin‐offs  require more high‐skilled  technical workers which  should be  reflected by  the 
composition of spin‐offs’  labour demand and wage setting behaviour. Since human capital of high‐





stage of the  life cycle,  it  is  likely that they will need to pay relatively high wages for these kinds of 
skills.6 
Financial  constraints of  start‐ups might  affect  their  ability  to offer  competitive wages. A potential 






been  found  to  increase  the  likelihood of  receiving  formal or  informal equity  financing  (Shane and 
Stuart 2002; Toole and Czarnitzki 2007; Fryges et al. 2007). Hence,  it  is  straightforward  to assume 














Microsoft  Germany.  The  survey  data  were  collected  via  Computer‐Aided  Telephone  Interviews 
(CATI). The data set includes information on the year and process of firm formation, the human capi‐
tal of firm founders and innovation activities. 
The  survey covers newly  founded  legally  independent  firms. The  survey’s  sample was  stratified by 
industry sector and year of firm formation. Start‐ups from both high‐tech manufacturing sectors (cut‐
                                                            
6 There  is no direct evidence  in  the  literature  that explicit sorting on R&D  tasks occurs. Acemoglu and Autor 
(2011) describe heterogeneous worker skills,  job  tasks and  the diffusion of new  technologies as a source  for 
sorting and wage inequality. 
8 
ting‐edge  technology  manufacturing  and  high‐tech  manufacturing)  and  high‐tech  service  sectors 
(software firms and other technology‐intensive services like telecommunication firms, R&D laborato‐
ries or engineering services) were interviewed. NACE codes of industry sectors covered by the survey 




the  Integrated  Employment  Biographies  (IEB)7, was  provided  by  the  Institute  of  Employment  Re‐
search (IAB). It contains process‐produced person‐specific data on all employees subject to obligato‐





teristics  is available:  the exact  start and end date of employment, gross earnings  subject  to  social 

































There  are  various definitions of  spin‐offs  available  in  the  literature.  In  their  typology of  spin‐offs, 
Pirnay et al. (2003) point out what most definitions have in common: Spin‐offs are new firms with a 
distinct  legal  status  that  originate  from  research  institutions9  in  order  to  commercially  exploit 
knowledge produced by  academic  activities. Apart  from  these  communalities, Pirnay  et  al.  (2003) 






ture. Regarding  the  individuals  involved  in  the  foundation process, we  require  an  academic back‐
ground of  the spin‐offs’  founders. The  founders  (or at  least one member of  the  team of  founders) 
                                                            
8 The questionnaire of the ZEW High‐Tech Start‐Up Survey did not distinguish between different groups of em‐
ployed persons. Thus, employees working  in  the surveyed  firms are not necessarily  liable  to social  insurance 
but might be family members who do not receive payment or freelancers. The questionnaire explicitly asked 
interviewees to  include owners, family members and freelancers  into the number of employees. This  implies 
that not all of  those 1,117  firms have a data entry  in  the administrative employment data. Results  from  the 
KfW/ZEW Start‐Up Panel, a representative panel data set of German start‐ups, reveal that among all high‐tech 
start‐ups that report employees at the end of their third business year, 14% do not have any employees liable 
to  social  insurance  but  rely  on  family members  or  freelancers  only. We  thank Martin Murmann  (ZEW)  for 
providing us with this information. 











 Transfer  spin‐offs.  Either new  research  results  the  founders  themselves developed during 












tence  spin‐offs  (those with  lower  level of  technology  transfer).  Thus,  if  interviewees  indicate  that 
both research results and specific skills were essential to the creation of their firms, these firms are 
classified as  transfer spin‐offs but not as competence spin‐offs. The exact wording used  to  identify 
spin‐offs is documented in Table 8 in the appendix.10 

























11,473 employees  liable to social  insurance worked  in the firms of our sample – either part time or 





The  last  column of Table 1 depicts  the person‐year observations  for  the  sample  that  is eventually 









and owners are  recorded as dependent employees and are  thus  included  in  the administrative employment 




























are allotted  to employees with  this  level of education. Consider a  start‐up  that has one employee 























employees’ employment  status.  For all  three  groups of  start‐ups,  full‐time employees account  for 
more than half of a start‐up’s person days, with transfer spin‐offs showing a significantly higher share 










student workers.  In  transfer  spin‐offs,  student workers are equally  important  as  trainees.  Student 
workers are a distinctive category of employees because they can exhibit all three levels of education 
and can work as mini jobbers or part‐time employees. 
















are  the assessment basis  for  the contributions  to mandatory social  insurances.  In our econometric 
model, we will use the logarithmic daily gross wage as the endogenous variable. In this section, how‐






The wage differential between  full‐time employees  in  transfer  spin‐offs and  those  in non‐spin‐offs 
amounts  to 19%,  in competence  spin‐offs  the wage differential comes  to 9%. Conversely,  trainees 












in  the German dual education system  that work  for a non‐spin‐off have  to content with 3%  lower 










Various econometric methods are available  for estimating a wage equation, using  the  logarithmic 
daily gross wage as  the endogenous variable. We  first estimated a pooled OLS model. This model 
ignores  the panel structure of our micro data set. Most  importantly,  the pooled OLS assumes  that 
there is no serial correlation between observations belonging to the same individual, i.e. that there is 
no unobserved  individual heterogeneity. The null hypotheses of no serial correlation  is rejected by 




invariant  factors. Since  the core variables  that are of primary  interest  for  this paper are  two  time‐




compares  the  subset of  coefficients  that  are estimated by  the  fixed‐effects model  (i.e.  the  coeffi‐
cients of all  time‐varying  variables) with  the  corresponding  coefficients estimated by  the  random‐
effects model. The null hypothesis of equality of coefficients implies no correlation between the ran‐























For this model, Hausman and Taylor derived an  instrumental‐variable estimator, using XEx_it  , ZEx_i  , 
൫XEn_it	–	XEn_iതതതതതത൯	and XEx_iതതതതത as  instruments with X_iതതത as  the  individual‐specific means. Hence,  the exoge‐
nous variables that are uncorrelated with ߤi serve as their own instruments. The time‐varying varia‐
bles XEn_it are  instrumented by the deviations from their  individual‐specific means  (within transfor‐




















enous variables. The  remaining set of employee‐specific variables  includes  the  time‐varying, socio‐
demographic characteristics age (measured in years), the squared value of age to account for poten‐
tial non‐linear age effects and  the employee’s  level of education  (categorised as discussed  in  sec‐
tion  4.2). An employee’s position in the start‐up is captured by her/his employment status (full‐time 

















category. Moreover,  the wage equation  for all employees contains a  time‐varying dummy variable 
indicating employment episodes of student workers. 























R&D  activities. A  distinction  between  no R&D  activities,  occasional R&D  activities  and  permanent 
R&D activities is made. In general, we expect that R&D activities result in more innovative outcome 
of a firm. However, the relationship between R&D activities and wages is not clear a priori21. Industry 
dummies  (corresponding  to  the  industry  sectors  in  Table  7)  are  derived  from  self‐reported  infor‐
mation on the firm’s best‐selling product or service and are introduced as control variables for unob‐
served heterogeneity and differences in the markets of the high‐tech start‐ups. Finally, we control for 
the  start‐up’s  financial  situation and,  thus,  for  its ability  to pay higher wages by  including a  time‐
varying dummy variable that takes the value one in the year the start‐up first received external equi‐
ty  from private  investors  (business angels) and  in all years thereafter.  It  takes the value zero  if the 
start‐up did not benefit from an inflow of equity from business angels in the year of observation or in 
any  year before  that. Business angel  financing  is an  important element of a  start‐up’s external  fi‐
nance  from  third parties.  In particular, business  angel  financing  is much more widespread  among 
high‐tech start‐ups than equity from VC funds (Fryges et al. 2007). 






varying, exogenous variables  (the  instruments) show a  low correlation with  the  time‐invariant, en‐
dogenous duration of prior unemployment. The share of previously unemployed workers is, by con‐
                                                            
21 For firm  level evidence on the relationship between  innovation and wages, see Van Reenen  (1996). At the 





struction, highly correlated with  the  individual‐specific duration of prior unemployment so  that we 
avoid a weak instrument problem. 
We control for the regional disparities in entrepreneurial activity and the business environment with‐
in Germany by  implementing a dummy  indicating whether the start‐up  is  located  in East Germany. 
We further account for the significant regional variance  in the wage  levels within Germany that re‐
sults  from urbanity effects. Using a  classification of  the Federal  Institute  for Research on Building, 





















23 According  to Kennedy  (1981),  the percentage  impact of a dummy variable on  the  level of  the dependent 
variable  in a semilogarithmic regression equation, pො,  is given by pො ൌ 100 ቀexp ቄcො െ 1
2
෠ܸ ሺcොሻቅ െ 1ቁ with cො as the 
estimated coefficient and  ෠ܸ ሺcොሻ as the estimated variance of cො. The approximated unbiased variance estimator 




In contrast to the descriptive results, spin‐offs show very  little differences  in their wage  levels com‐
pared to non‐spin‐offs. In the model for full‐time employees, most wage differentials for both com‐
petence and transfer spin‐offs are  insignificant. There  is, however, one notable exception: Working 
for  a  transfer  spin‐off  leads  to  significantly  higher wages  for  employees with  a  university  degree 
when compared with university graduates working for a non‐spin‐off. The estimated wage differen‐









however,  do  not  show  any  significant  difference  between  the  return  to  education  for  university 
graduates and employees with a vocational  training  respectively  (Standard error of  the difference: 
0.010; t‐value = 0.427). 
The results for the remaining covariates accord with the findings of previous studies. The daily gross 
wages are determined by both  characteristics of  the employee and employer‐specific  factors  (left 
column of Table 5). The wages increase significantly with the age of the employee, although at a de‐
creasing  rate as  indicated by  the negative coefficient of  the  squared  term of  the age variable.  Job 
tenure has a positive effect on wages, whereas employees that were unemployed for more than one 












even  after  controlling  for  several  sources  of  heterogeneity  across  gender  such  as  education,  experience  or 
productivity and for the selection of inventors into different types of jobs and tasks (Hoisl and Mariani 2014). 

















ny pay  lower wages  (wage differential of  ‐9.6%),  so do  firms outside  the core cities. Most dummy 



























employment)  are  likewise  decisive  for  the wage  levels  of  part‐time  employees, mini  jobbers  and 
trainees. The estimated gender wage gap  for all employees amounts  to 23.8%. Contrary  to  the re‐
sults  for  full‐time employees,  the dummy variable  indicating  firms  founded by a  team of  founders 





ously unemployed workers) are no  longer significant  in the model that  includes all employees. The 
dummy variables measuring firm age are  jointly significant (test of  joint significance: ² (5) = 85.94; 
(p > ²) = 0.000)), so is the set of year dummies (² (5) = 32.94; (p > ²) = 0.000). 




per hour as a  full‐time employee,  the regression results reveal  that  this part‐time employee works 
63% of  the working hours of a  full  time  job. The estimated wage differential  for mini  jobbers and 
trainees also yield plausible results, with mini  jobbers earning 82.7%  less than a full‐time employee 
and trainees getting a 61.6% lower salary than a full‐time colleague. 
Our main results regarding the  impact of spin‐offs on the wage  level of all employees  is depicted  in 
the right column of Table 6.  In accordance with the results for full‐time employees, we do not find 
any significant wage differentials for competence spin‐offs. Transfer spin‐offs, however, pay signifi‐









One  possible  driver  for  the  positive wage  differential  for  employees without  training  are  student 
workers employed by  transfer spin‐offs. Most student workers are classified as employees without 
prior vocational  training  in  the German dual education  system. As Table 6 displays,  the  regression 






between  the  chosen  time‐varying,  exogenous  variables  and  the  individual‐specific  random  effect 







tor university  to  the  spin‐off. Competence  spin‐offs do not  show  any  significant wage differential 
compared to non‐spin‐offs. For this group of spin‐offs, the higher wages that were revealed by the 
descriptive analysis can be explained by employer‐specific and employee‐specific characteristics. 
There are  two possible  interpretations  for  the  insignificant wage differentials of competence  spin‐
offs. The first interpretation is that being a competence spin‐off has both a positive (e.g., due to skill 
biased sorting) and a negative (e.g., due to non‐monetary benefits provided by the competence spin‐














of view  this  is not necessarily  the expected  result.  It can be argued  that many  theoretical  reasons 
that militate in favour of lower wages apply particularly to university graduates working in a transfer 
spin‐off. These include the enthusiasm and identification with the business idea. In transfer spin‐offs, 
many university graduates are  involved  in R&D activities. Maybe,  they have already contributed  to 
the development of  the  commercialised  research  results when  they worked  in a university  lab  to‐
gether with  the  founder of  the  transfer  spin‐off. After  they  joined  the  transfer  spin‐off, university 
graduates probably contribute to the further development, adaptation and customisation of the re‐














the  transfer spin‐off.  In contrast, unskilled employees, many of  them having a casual employment, 
may not demand a wage premium for a perceived higher risk of failure of a transfer spin‐off.27 
A remarkable result of our econometric analysis is that the estimated wage differential for university 
graduates working  for  transfer  spin‐offs  is even  slightly higher  than  the  average wage differential 
discovered by  the descriptive analysis  (14% based on  the econometric estimation  for  full‐time em‐
ployees, compared to 12% according to Table 4). The estimated effect measures the wage differen‐
tial after controlling for employee‐specific and employer‐specific characteristics. In other words, uni‐







would earn 14% higher wages when working  for a  transfer  spin‐off compared  to a  situation when 
they worked  for  a non‐spin‐off with  the  same  firm  characteristics. However,  a notable distinction 
between  transfer  spin‐offs and non‐spin‐offs  is  the average age of  their employees. Employees of 
non‐spin‐offs are on average 39 years old, employees of transfer spin‐offs are three years younger 
(based on  the estimation  sample  for  full‐time employees). As a consequence, one  reason why  the 
wage differential actually paid by transfer spin‐offs is smaller than the estimated wage differential is 




benefit  from higher wages paid by  transfer  spin‐offs. Since  the number of  student workers  in our 





ships or offer  them  the opportunity  to conduct studies  for  their university  theses.  In our data set, 
29% of  transfer  spin‐offs employed a  student worker at  least once during  the observation period. 
Moreover, for transfer spin‐offs the university sector is a source for the recruitment of highly quali‐
fied employees.  Indeed, we observe some students who worked  for a transfer spin‐off  in one year 
and who  returned  to  the  same  transfer  spin‐off  in  later years. The  recruitment of  former  student 















offs  should be higher or  lower compared  to non‐spin‐offs. The descriptive analysis  reveals  that on 
average  full‐time employees  in both  competence and  transfer  spin‐offs  receive higher wages  than 
their counterparts  in non‐spin‐offs. Applying the Hausman‐Taylor  instrumental‐variable estimator  in 






















the empirical analysis does not  find  significantly higher growth  rates  for  spin‐offs and  it often  re‐
mains unclear why, contrary to the theoretical arguments, spin‐offs actually do not grow faster. Our 
study offers one possible answer. Spin‐offs and in particular transfer spin‐offs do not only heavily rely 
on  university  graduates  as  employees.  They  also  require  university  graduates  with  the  highest 
productivity and  these graduates must be paid a wage premium. Therefore,  transfer  spin‐offs are 
restricted  in  their growth potential because growth, what  is  to a  large degree equivalent  to hiring 
another university graduate, is too expensive. 
27 
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  #  %  #  %  #  %  #  % 
Non‐spin‐offs  687  85.1  9,747  85.0  24,239  86.1  20,803  85.8 
Spin‐offs       
  Competence spin‐offs  65  8.1  816  7.1  1,880  6.7  1,620  6.7 
  Transfer spin‐offs  55  6.8  910  7.9  2,039  7.2  1,817  7.5 














diff.  p‐value  diff.  p‐value  diff.  p‐value  diff.  p‐value 
Number of employees a  6.193  0.625  0.168  4.989  ‐1.204  0.018  6.232  0.040  0.952  1.244  0.088 
Level of education b                       
  No (completed) training  15.88  ‐4.09  0.004  21.09  5.21  0.008  18.69  2.81  0.143  ‐2.40  0.360 
  Vocational training  57.53  19.28  0.000  44.48  ‐13.04  0.000  31.09  ‐26.44  0.000  ‐13.40  0.000 
  University degree  23.59  ‐15.13  0.000  31.55  7.96  0.000  46.97  23.38  0.000  15.42  0.000 
Employment status b                       
  Trainees  4.56  0.43  0.535  5.06  0.50  0.594  3.06  ‐1.50  0.102  ‐2.00  0.104 
  Mini jobber  36.51  3.11  0.084  33.77  ‐2.73  0.258  32.96  ‐3.55  0.147  ‐0.82  0.802 
  Part‐time employees  5.30  ‐1.48  0.113  9.19  3.89  0.007  4.01  ‐1.29  0.175  ‐5.18  0.002 
  Full‐time employees  53.64  ‐2.07  0.267  51.99  ‐1.65  0.508  59.98  6.34  0.012  8.00  0.018 
  100      100      100         

















diff.  p‐value  diff  p‐value  diff.  p‐value  diff.  p‐value 
Trainees  6,513.12  552.62  0.003  5,856.34  ‐656.78  0.014  6,110.35  ‐402.77  0.072  254.01  0.436 
Mini jobber  3,861.09  ‐253.63  0.023  3,581.79  ‐279.31  0.073  4,656.34  795.24  0.000  1,074.55  0.000 
Part‐time employees  13,771.32  ‐2,451.60  0.006  16,983.19  3,211.87  0.009  14,917.79  1,146.47  0.288  ‐2,065.40  0.185 
Full‐time employees  30,589.71  ‐4,461.09  0.000  33,354.18  2,764.48  0.000  36,360.09  5,770.38  0.000  3,005.91  0.000 













diff.  p‐value  diff.  p‐value  diff.  p‐value  diff.  p‐value 
No (completed) training  25,817.36  ‐1,294.76  0.197  25,660.08  ‐157.28  0.919  28,594.41  2,777.04  0.022  2,934.33  0.126 
Completed vocational training  28,601.86  ‐811.41  0.050  28,953.16  351.30  0.554  29,913.31  1,311.45  0.016  960.15  0.220 







  Coeff.  Stand. error    Coeff. 
Stand. 
error   
Time‐invariant exogenous variables             
Spin‐off type (ref.: non‐spin‐off)             
  Competence spin‐off  0.031  0.069    0.016  0.058   
  Transfer spin‐off  0.018  0.075    0.140  0.057  ** 
Founder with university degree  0.109  0.034  ***  0.127  0.028  *** 
Founder with industry experience  ‐0.004  0.038    0.046  0.033   
Team foundation  0.029  0.030    0.060  0.026  ** 
R&D activities (ref.: no R&D)             
  Occasional R&D  0.012  0.041    0.003  0.035   
  Continuous R&D  0.027  0.034    ‐0.010  0.029   
Industry sector (ref.: cutting‐edge manuf.)             
  High‐technology manufacturing  0.022  0.035    0.020  0.031   
  Software  0.130  0.051  **  0.093  0.043  ** 
  Technology‐intensive services  0.070  0.044    ‐0.023  0.036   
Female employee  ‐0.281  0.032  ***  ‐0.271  0.026  *** 
Employee with German citizenship  ‐0.009  0.051    ‐0.023  0.045   
Time‐varying exogenous variables             
Firm location in East Germany  ‐0.101  0.021  ***  ‐0.126  0.025  *** 
Firm size in person days (log)  0.012  0.003  ***  0.025  0.004  *** 
Share of university graduates (in person 
  days)  0.026  0.014  *  0.027  0.017   
Share of trainees (in person days)  ‐0.152  0.038  ***  0.016  0.038   
Share of previously unemployed employ‐
  ees (in person days)  ‐0.025  0.015  *  ‐0.011  0.018   
External equity from private investors  0.032  0.015  **  0.010  0.019   
Time‐invariant endogenous variables             
Duration of prior unemployment episode 
  in days (log)  ‐0.106  0.013  ***  ‐0.100  0.013  *** 
Time‐varying endogenous variables             
Competence spin‐off x completed 
vocational training  0.002  0.048    ‐0.074  0.050   
Competence spin‐off x university degree  ‐0.003  0.052    ‐0.089  0.055   
Transfer spin‐off x completed vocational 
training  0.030  0.059    ‐0.077  0.052   
Transfer spin‐off x university degree  0.115  0.061  *  0.013  0.043   
Competence spin‐off x student worker    –    0.082  0.104   
Transfer spin‐off x student worker    –    0.056  0.056   
Employee age in years (log)  4.260  0.567  ***  1.512  0.518  *** 
Squared employee age in years (log)  ‐0.461  0.095  ***  ‐0.046  0.083   
Education (ref.: no (completed) training)             
  Completed vocational training  0.029  0.012  **  ‐0.012  0.013   
  University degree  0.027  0.013  **  0.012  0.015   
Firm tenure in days (log)  0.034  0.003  ***  0.019  0.004  *** 
Dummy wages at or above the social 




Employment status (ref.: full‐time empl.)             
  Trainee    –    ‐0.957  0.022  *** 
  Mini jobber    –    ‐1.751  0.012  *** 
  Part‐time employee    –    ‐0.463  0.017  *** 





























Transfer spin‐offs  7.09  5.74    10.37  5.25  ** 
Competence spin‐offs  2.95  5.91    4.74  4.48   
Transfer spin‐offs             
  No (completed) training  1.49  7.56    14.93  6.52  ** 
  Completed vocational training  4.72  5.96    6.39  5.81   
  University degree  14.01  6.33  **  16.44  5.96  *** 
  Student worker  –  –    16.43  8.22  ** 
Competence spin‐offs             
  No (completed) training  2.86  7.04    1.63  5.86   
  Completed vocational training  3.08  6.33    ‐5.61  5.03   
  University degree  2.57  6.66    ‐7.02  5.54   









































































































































































































































































































Age of firm dummies  Yes  Yes  Yes  Yes 
Structural type of region  Yes  Yes  Yes  Yes 
Year dummies  Yes  Yes  Yes  Yes 










Person‐year observations  16,082  16,082  16,082  16,082 
Employees  6,215  6,215  6,215  6,215 
R2  0.469    0.095   
    0.347  1.076  1.219 
    0.139  0.139  0.139 











1  Agricultural occupations  0.35  Farmers, other paper products makers,  
fishermen 
2  Simple manual occupations  14.15  Assistants (no further specification), welders, 
oxy‐acetylene cutters, packagers,  
goods receivers, despatchers 
3  Skilled manual occupations  21.92  Electrical fitters, mechanics, engine fitters,  
locksmiths, turners 
4  Technicians  9.86  Technical draughtspersons, electrical 
engineering technicians, mechanical 
engineering technicians 
5  Engineers  6.39  Electrical engineers, mechanical engineers, 
motor engineers, chemists, chemical engineers 
6  Simple service  5.31  Household cleaners, stores and transport 
workers, warehouse managers, warehousemen 
7  Qualified service  2.74  Visual, commercial artists, safety testers, artistic 
and assisting occupations (stage, video and 
audio) 
8  Semi‐professions  0.44  Journalists, interpreters, translators, librarians, 
archivists, museum specialists 













12  Managers  1.86  Entrepreneurs, managing directors, divisional 
managers, management consultants, organisers 














Founder with university degree  %  65.31  90.56  95.87 
Founder with industry experience  %  83.42  87.72  78.54 
Team foundation  %  57.80  62.65  82.39 
R&D activities:  No R&D  %  38.28  32.28  8.92 
  Occasional R&D  %  42.64  18.27  3.63 
  Continuous R&D  %  19.08  49.44  87.45 
Industry sector:  Cutting‐edge manufacturing  %  25.50  46.98  25.65 
  High‐technology manufacturing  %  43.55  13.40  37.26 
  Software  %  11.62  13.21  10.73 
  Technology‐intensive services  %  19.33  26.42  26.36 
Structural type of region: Core city  %  27.26  40.93  42.43 
  Urban fringe  %  47.61  36.98  53.88 
  Cities outside agglomerations  %  7.08  12.35  0.55 
  Rural areas  %  18.06  9.75  3.14 
Age of firm (in years)  mean  2.56  2.77  2.64 
  median  3  3  3 
Female employee  %  31.25  31.67  29.17 
Employee with German citizenship  %  91.23  93.21  91.69 
Firm location in East Germany  %  18.30  21.48  14.53 
Firm size in person days  mean  33.30  11.76  16.16 
  median  13.25  8.58  10.13 
Share of university graduates (in % of person days)  mean  23.13  32.84  45.91 
  median  16.40  31.67  48.10 
Share of trainees (in % of person days)  mean  3.64  4.98  2.74 
  median  0  0  0 
Share of previously unemployed employees   mean  20.50  16.79  14.78 
(in % of person days)  median  14.95  11.97  9.47 
External equity from private investors  %  6.76  8.64  25.43 
Duration of prior unemployment episode (in days)  mean  22.73  20.47  12.89 
  median  0  0  0 
Employee age (in years)  mean  38.26  36.97  34.80 
  median  38  36  32 
Education:  No (completed) training %  12.13  13.52  16.35 
  Completed vocational training %  60.00  47.72  34.12 
  University degree  %  23.40  32.47  46.06 
Firm tenure (in days)  mean  590.50  534.31  513.40 
  median  457  415  366 
Dummy wages at or above the social security 
contribution ceiling  %  2.81  5.68  7.43 
Employment status:  Trainee  %  3.97  5.06  3.14 
  Mini‐jobber  %  25.23  30.86  27.02 
  Part‐time employee  %  3.81  6.36  3.30 
  Full‐time employee  %  67.00  57.72  66.54 
Student worker  %  1.81  2.84  5.17 
Person‐year observations (estimation sample)   20,803  1,620  1,817 
Descriptive statistics based on person‐year observations (N = 24,240). 
Source: ZEW High‐Tech Start‐Up Survey, Integrated Employment Biographies of the IAB. 
